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摘　 要:中心杆构型的连续体机械臂,主干是一根连续介质杆,缺少传统机械臂的关节结构,因此形态反馈一直是难以解决的问

题。 目前,基于多 IMU 的形态测量方法大多依赖分段常曲率假设,但这种假设在机械臂受到外部负载作用时无法满足,从而影

响形态估计的准确性。 为了解决这一问题,提出了一种基于切向量拟合的连续体机械臂多 IMU 形态估计算法。 该算法基于

Cosserat 杆理论对连续体机械臂进行数学建模,能够更准确地描述其变形行为。 通过误差状态卡尔曼滤波对多个测量位置的形

态进行估计,并求解出每个位置的切向量。 接下来,采用 B 样条方法对各个位置离散的切向量进行拟合,获取以弧长为自变量

的切向量函数。 最后,通过对连续变化的切向量函数进行积分,完成形态估计。 实验表明,该算法在动态轨迹和静态负载下均

能实现高精度的形态估计,尤其在负载引起的形态变化较为显著时,算法表现出较强的鲁棒性和稳定性。 与传统的基于分段常

曲率假设的方法相比,所提算法在末端位置的定位精度和形态重构的准确性方面都有显著提升。 在负载较大的情况下,形态估

计误差相比现有方法降低了 50%以上,证明了其在复杂应用场景中的优越性。
关键词:

 

连续体机械臂;形态估计;分布式多 IMU;B 样条曲线;误差状态卡尔曼滤波

中图分类号:
  

TP241. 3　 TH89　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:510. 8040

Shape
 

estimation
 

of
 

continuum
 

robots
 

with
 

multiple
 

IMUs
 

based
 

on
 

tangent
 

vector
 

fitting

Xu
  

Lisong1,Ma
  

Guoliang2,Zou
  

Wencheng1,Guo
  

Jian1,Yu
  

Rui1

(1. School
 

of
 

Automation,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Nanjing
 

210094,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Energy
 

and
 

Power
 

Engineering,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Nanjing
 

210094,
 

China)

Abstract:
 

The
 

continuum
 

robotic
 

arm
 

with
 

a
 

central
 

backbone
 

configuration
 

utilizes
 

a
 

single
 

continuous
 

medium
 

rod
 

as
 

its
 

main
 

structure,
 

lacking
 

the
 

joint
 

mechanisms
 

found
 

in
 

traditional
 

robotic
 

arms.
 

This
 

design
 

makes
 

shape
 

feedback
 

a
 

long-standing
 

challenge.
 

Currently,
 

most
 

shape
 

measurement
 

methods
 

based
 

on
 

multiple
 

IMUs
 

rely
 

on
 

the
 

piecewise
 

constant
 

curvature
 

assumption.
 

However,
 

this
 

assumption
 

often
 

fails
 

when
 

the
 

robotic
 

arm
 

is
 

subjected
 

to
 

external
 

loads,
 

leading
 

to
 

reduced
 

accuracy
 

in
 

shape
 

estimation.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-IMU
 

shape
 

estimation
 

algorithm
 

for
 

continuum
 

robotic
 

arms
 

based
 

on
 

tangent
 

vector
 

fitting.
 

The
 

algorithm
 

employs
 

Cosserat
 

rod
 

theory
 

to
 

mathematically
 

model
 

the
 

continuum
 

robotic
 

arm,
 

enabling
 

a
 

more
 

accurate
 

description
 

of
 

its
 

deformation
 

behavior.
 

The
 

shape
 

at
 

multiple
 

measurement
 

points
 

is
 

estimated
 

using
 

error-state
 

Kalman
 

filtering,
 

and
 

the
 

tangent
 

vector
 

at
 

each
 

point
 

is
 

calculated.
 

Subsequently,
 

B-spline
 

fitting
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

discrete
 

tangent
 

vectors
 

to
 

obtain
 

a
 

continuous
 

tangent
 

vector
 

function
 

with
 

arc
 

length
 

as
 

the
 

independent
 

variable.
 

Finally,
 

by
 

integrating
 

this
 

continuously
 

varying
 

tangent
 

vector
 

function,
 

the
 

shape
 

estimation
 

is
 

completed.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

algorithm
 

achieves
 

high-precision
 

shape
 

estimation
 

under
 

both
 

dynamic
 

trajectories
 

and
 

static
 

loads,
 

particularly
 

when
 

significant
 

shape
 

changes
 

are
 

induced
 

by
 

external
 

loads.
 

The
 

algorithm
 

exhibits
 

strong
 

robustness
 

and
 

stability.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

piecewise
 

constant
 

curvature
 

assumption,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

significantly
 

improves
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

at
 

the
 

end-effector
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

shape
 

reconstruction.
 

Under
 

high-load
 

conditions,
 

the
 

shape
 

estimation
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

50%
 

compared
 

to
 

existing
 

methods,
 

proving
 

its
 

superiority
 

in
 

complex
 

application
 

scenarios.
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0　 引　 　 言

　 　 中心杆构型的连续体机械臂以可变形的连续介质为

主体,在驱动绳的作用下,其形态呈现为连续变形的曲

线。 凭借固有的柔顺性和高灵巧性[1] ,连续体机械臂能

够适应各种环境的接触需求[2] ,展现出受限空间中的应

用潜力。 在医疗[3] 、 航空航天的设备检查、 修 理 和

维护[4-5] 等场景中,具有广阔的发展前景。
在机械臂的运动规划和控制中[6] ,臂体的状态反馈

至关重要。 传统刚性机械臂的状态信息可以通过数量有

限的关节角度来进行描述。 这些关节角度通过光学或磁

性编码器能够实现精确测量。 但是连续体机械臂没有实

际的关节,且位形分布连续,无法使用现有关节编码器。
因此,如何对连续体机械臂的形态进行精确估计,一直是

研究中的难点。
目前对于连续体机械臂形态估计的研究,主要分为

外部检测和嵌入式传感两类。 外部检测通过外部测量设

备获取离散位置或姿态信息,从而重构机械臂的形态曲

线。 文献[7]使用外置相机获取连续体机械臂的二值化

图像,通过识别特征计算机械臂各段的恒定曲率。
Ma 等[8] 进一步采用双目立体视觉系统获取特征点的空

间位置,结合静力学模型和贝塞尔曲线重建机械臂形态

(臂长 70 mm),在外部负载作用下,其最大形状拟合误

差<4 mm、末端误差<6 mm。 文献[9]则利用电磁跟踪线

圈对连续体机械臂进行多点位置测量,使用统计优化方

法进行形态重构,平均末端误差为 8. 8 mm。 嵌入式传感

通过将传感设备嵌入机械臂内部进行测量。 Guo 等[10]

将磁传感器和永磁体集成到连续体机械臂中,通过磁传

感器检测永磁体的位姿,拟合二次贝塞尔曲线,重建二维

平面的形状。 光纤布拉格光栅( fiber
 

Bragg
 

grating,FBG)
能够捕获密集分布的离散应变信息,结合分段常曲率

(piecewise
 

constant
 

curvature,PCC) 假设,能够实现较高

精度 的 形 态 估 计[11-13] 。 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
 

measurement
 

unit,IMU)广泛使用于机器人的导航定位领

域[14-15] ,在连续体机械臂的形态估计中也得到了应用。
文献[16] 将机械臂近似为一系列刚性连杆,通过多个

IMU 的密集分布实现连杆姿态线性插值,其末端位置的

中值误差小于臂长的 10% 。 文献[17]将多 IMU 与 PCC
假设相结合,利用相邻 IMU 的姿态信息解算空间圆弧,
末端位置误差 20 ~ 40 mm 之间。 还有研究结合 FBG 的应

变数据和 IMU 的姿态数据,通过融合优化提升形态估计

精度,较 PCC 效果更优[18] 。
此外,文献[19]将外部视觉和内部 IMU 传感器数

据作为约束, 将机械臂形态重建为多段 Pythagorean
 

Hodograph 曲线,同时还考虑了遮挡情形下部分位置信

息缺失的问题。
外部检测方法适用于实验室环境,而在实际场景

中,嵌入式传感技术更具应用价值。 在嵌入式传感中,
基于 FBG 的测量方式虽然具有较高的精度,但成本高

昂且需要侵入式安装,不适用于采用硬质合金材料的

连续体机械臂。 相比之下,IMU 传感器无需侵入式安

装,并且在使用和部署成本方面具有显著优势。 然而,
在当前的多 IMU 测量方法中,现有文献采用的 PCC 假

设,将连续体机械臂建模为多个曲率恒定的圆弧。 这

一假设在机械臂与负载相互作用和动态运动过程中会

引入显著误差。 原因在于,在外力作用下,机械臂形态

的曲率分布会随弧长的变化而连续变化,而 IMU 的数

量是有限的(甚至会很少) ,有限的分段常曲率无法准

确近似连续变化的实际曲率,无法还原真实曲线。 因

此,为了实现高精度的形态估计,亟需基于连续体机械

臂特性开发新的估计算法。
针对现有 PCC 假设的不足,提出了一种基于切向量

拟合的连续体机械臂多 IMU 形态估计方法。 主要贡献

如下:1)
 

设计了分布式的多 IMU 测量系统,无需外部测

量设备;2)
 

不同于以往使用参数曲线直接拟合形态的做

法,使用三次 B 样条对切向量进行拟合。 将拟合得到的

以弧长为自变量的连续切向量函数与 Cosserat 杆理论相

结合,积分得到连续体机械臂形态。 相比 PCC,有效提高

了形态估计精度。

1　 机械臂结构及测量系统设计

　 　 研究的连续体机械臂如图 1 所示。 该机械臂主要

由一根弹性中心杆、一个驱动盘和若干间隔盘组成。
间隔盘上等间隔分布着 3 个驱动绳孔,呈 120°排列。
驱动绳依次穿过这些绳孔,并固定于驱动盘上。 通过

拉动驱动绳,可以实现对连续体机械臂形态的精确

控制。

图 1　 连续体机械臂结构

Fig. 1　
 

Structural
 

configuration
 

of
 

the
 

continuum
 

robotic
 

arm
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所设计的测量系统如图 2 所示。 本研究开发了安装

在间 隔 盘 和 驱 动 盘 上 的 姿 态 检 测 模 块 ( attitude
 

determination
 

module,ADM)。 ADM 由 IMU(集成了 3 轴

陀螺仪和 3 轴加速度计)和微控制器单元( microcontroller
 

unit,MCU)组成。 MCU 获取 IMU 测量数据后计算可得

所在盘的姿态,这里由哈密顿四元数 q i 表示。 模块之间

使用控制器区域网络( controller
 

area
 

network,CAN)进行

通信。 CAN 是一种差分总线,能够有效抵抗电磁干扰,
适用于长距离通信,这使得各个模块可以分布在机械臂

的不同位置。 此外,为了确保系统的时间同步,模块还采

用了脉冲位置调制 ( pulse-position
 

modulation, PPM) 信

号。 此同步信号与电源( power,PWR)和 CAN 一同被集

成到总线接口,从而保证了测量的同步性。 ADM 的局部

测量坐标系也在图 2 中给出。 注意并不是所有的间隔盘

都装有 ADM。

图 2　 分布式多 IMU 测量系统

Fig. 2　 Distributed
 

multi-IMU
 

measurement
 

system

2　 形态估计算法

　 　 本章介绍了一种基于多 IMU 的形态估计算法的基

本流程,具体包括以下 4 个步骤:
1)构建 Cosserat 杆模型:将中心杆建模为具有连续

分布特性的 Cosserat 杆,以描述其变形行为。
2)IMU 四元数计算:滤波融合每个 IMU 的加速度和

角速度数据,估计其姿态四元数。
3)切向量提取:通过 IMU 的姿态四元数计算中心杆

各离散测量点处的切向量。
4)形态曲线重构:结合 Cosserat 杆理论,采用 B 样条

拟合得到切向量分布函数,通过积分运算重构中心杆的

空间形态曲线。

2. 1　 基于 Cosserat 杆理论建模

　 　 Cosserat 杆理论通过中心曲线和局部坐标系的组合

对空间杆进行描述。 如图 3 所示的,中心曲线 p( s) ∈R3

是杆几何中心的轨迹,根据弧长参数 s描述其位置分布。
局部坐标系 R( s) ∈ SO(3) (SO(3)是三维特殊正交群,
表示三维空间中的旋转)由正交单位向量 (ex,ey,ez) 构

成,用以刻画杆横截面的空间姿态。 结合位置 p( s) 和姿

态 R( s), 定义任意弧长 s 处的位形为:

g( s) =
R( s) p( s)
0T 1

é

ë
êê

ù

û
úú (1)

全局坐标系{S} 是固定的参考框架,从而统一描述

杆的几何形态。

图 3　 使用 Cosserat 杆理论描述的中心杆

Fig. 3　 Backbone
 

described
 

by
 

Cosserat
 

rod
 

theory

当中心杆发生变形时,其随弧长的线性变形和弯曲

变形分别用 v( s) 和 u( s) 表示。 中心杆的整体位形可由

式(2)决定。
ṗ( s) = R( s)v( s)

Ṙ( s) = R( s) û( s){ (2)

其中, ṗ( s) 是 p( s) 对弧长的微分;û( s)为 u( s)的

反对称矩阵。
2. 2　 IMU 姿态估计

　 　 6
 

轴
 

IMU 可提供 3
 

轴加速度和
 

3
 

轴角速度的测量值

am 和 ωm。 为了稳定地估计 ADM 姿态,采用误差状态卡

尔曼滤波器( error
 

state
 

Kalman
 

filter,ESKF) 进行数据融

合。 在 ESKF 中,真实状态 x t 被划分为名义状态 x 和误

差状态 δx两部分。 名义状态忽略了扰动、噪声及其他可

能的模型不完善因素,因此在积分过程中会积累误差。
相应地,这些误差被纳入误差状态,并通过高斯估计进行

修正。 处理过程如下。
1)ESKF

 

过程模型和传播步骤:
真实状态的连续时间运动学模型为:

ẋ t =
q̇ t

ω̇bt

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
=

1
2
q  (ωm - ω b - ω n)

ω ω

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(3)
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式中:表示四元数乘法; ω b 为陀螺仪偏置;ω n 为陀螺

仪测量噪声;ωω 是陀螺仪角速率偏置估计时的过程噪声

(建模为零均值的随机游走)。
名义状态则是在式( 3) 的基础上忽略了噪声及干

扰,因此名义状态的过程模型为:

ẋ =
q̇

ω̇b

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

1
2
q  (ω - ω b)

0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(4)

时间离散后得到名义状态的先验估计为:

x̂ -
k =

q  q{ωm,k - ω b,k}
ω b

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(5)

其中, k 表示时间步;符号 ∧ 表示估计值;而 - 表示

先验量。
误差状态是名义状态与真实状态之间的差,其过程

模型为:

δẋ =
δθ̇

δω̇b

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

- [ωm - ωb] × δθ - δωb - ωn

ωω

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)

式中:[·] ×是反对称算子,用以生成反对称矩阵。
使用泰勒级数展开式(6),并简化所有二阶无穷小

量,得到线性化误差状态过程模型为:

δxk = Fxδxk-1 +
θ i

ω i

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(7)

式中: θ i 和ω i 是使用高斯过程建模的随机脉冲。 它们的

均值为 0,它们的协方差矩阵表示为:
Θi = σ 2

ωn
Δt2I (8)

Ωi = σ 2
ωω

Δt2I (9)
Fx 是状态转移矩阵,写为:

Fx =
R{(ωm - ω b)Δt} T - IΔt

0 I
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (10)

其中, R{·} 表示·决定的方向余弦矩阵;Δt 是时间

子步;I 为单位矩阵。
随着过程模型的传播,误差状态的协方差矩阵可以

表示为:
P -

k = FxPk-1F
T
x + Qi (11)

式中: Qi 是离散时间的过程噪声协方差矩阵,写为:

Qi =
Θi 0
0 Ωi

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(12)

2)ESKF 测量模型和更新步骤:
先验状态需要测量值加以校正,离散时间下的测量

模型可写为:
yk = h(xk) + v (13)

式中: h(·) 是系统状态的非线性函数;v ~ N{0,V},是
方差为 V 的高斯白噪声。

考虑到只有加速度计作为测量值,计算 x̂ -
k 后,则 yk

的预测值为:
ŷ -
k = h( x̂ -

k ) = R{ q̂k}
Tag (14)

其中,ag 是惯性系下的重力加速度。
当 k 时刻的测量值 yk 更新后,结合 P -

k , 得到卡尔曼

增益为:
Kk = P -

k H
T
k(HkP

-
k H

T
k + V) -1 (15)

滤波器校正得到的误差状态为:
δx̂k = Kk(yk - ŷ -

k ) (16)
后验误差状态协方差矩阵得以更新为:
P +

k = I - KkHk( ) P -
k (17)

H 是雅可比矩阵,利用链式法则可写为:

H ≜ ∂h
∂δx x

= ∂h
∂x l x

∂x l

∂δx x

= HxXδx (18)

式中: Hx 是 h 相对于自身参数的标准雅可比行列式; Xδx

是真实状态相对于误差状态的雅可比矩阵。
最后,将校正后的误差注入先验名义状态,得到后

验值。
x̂ +
k ← x̂ -

k  δx̂k (19)

2. 3　 基于切向量拟合的形态估计算法

　 　 总体的算法框架如图 4 所示。 分布式测量系统获取

各测量点的姿态后,进一步求取形态曲线切向量。 这里

采用连续体机器人领域常用的近似方法[20-21]
 

,假设中心

杆不 会 发 生 轴 向 伸 长 或 剪 切 应 变, 因 此 取 v( s) =
[0 0 1]。 结合式(2)的计算,切向量表示为:

ṗ( sIMU) = R( sIMU)v( sIMU) = ez( sIMU) (20)
其中, sIMU 为 IMU 测量点处弧长。 可见 IMU 局部测

量坐标系的 oz 轴即为切向量。
形态曲线的切向量具有连续性,因此可以通过离散

点 ez1 进行插值拟合。 采用三次 B 样条对离散切向量进

行拟合,得到连续变换的切向量函数 ṗ s( ) 。 B
 

样条是通

过 n + 1 个控制点和基函数 N i,k(u) 表示曲线的一种数学

形式,其主要特点是能够灵活调整曲线形状,同时保持曲

线的平滑性。 三次 B 样条的控制方程为:

C(u) = ∑
n

i = 0
P iN i,3(u) (21)

式中: u ∈ [0,1] 为参数化值;N i,k(u) 的递推关系为:

N i,k(u) =
u - u i

u i +k - u i
N i,k-1(u) +

u i +k+1 - u
u i +k+1 - u i +1

N i +1,k-1(u)

(22)

N i,0(u) =
1, u i ≤ u < u i+1

0, 其他{ (23)

获取连续分布的切向量后,结合式(2),积分可得形

态曲线。

p( s) = ∫s

0
ṗ(x)dx (24)
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3　 试验与分析

　 　 本章通过试验对比 PCC 和所提算法在不同工况下

的形态估计结果,以此验证所提算法的有效性。 试验样

机如图 5 所示,与图 2 的设计相同,将 IMU-0 到 IMU-3 布

置在对应位置。 在驱动盘和间隔盘上都装有呈十字分布

的 4 个动捕靶球。 通过“度量” 动作捕捉系统(简称动

捕),能够使用靶球构建刚体,测量靶球所在盘的姿态和

中心位置。

图 4　 形态估计算法

Fig. 4　 Shape
 

estimation
 

algorithm

　 　 参考文献[7,17,20-21]的形态估计精度评价方式,
设计了 2 组典型的试验场景进行验证。

试验 1:无负载条件下,连续体机械臂在三维空间中的

轨迹运动。 该试验旨在考察动态运动过程中形态估计算法

的实时形态估计误差。 同时根据末端三维轨迹,能够观测末

端位置的偏差及误差积累情况,间接评估形态估计精度。
试验 2:末端负载作用下的连续体机械臂形态估计。

由于连续体机械臂的结构具有轴对称性,任何方向的弯

曲变形在轴对称平面内是等效的。 因此,在本试验中,本
文将不同的末端负载施加在同一弯曲平面内,测试其对

形态估计精度的影响。

图 5　 试验样机构成

Fig. 5　 Composition
 

of
 

the
 

experimental
 

prototype

将动捕获取的刚体中心点(图 5 中标记点) 作为中

心杆形态离散点的标准数据,通过末端位置误差和各标

准点的均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)来评

判形态估计的精度。 由于存在一定的安装误差,因此在

实验开始前首先通过动捕对驱动盘和各间隔盘的实际所

处弧长进行校正,得到如表 1 所示的弧长校 d 正参数表。

表 1　 安装位置校正参数

Table
 

1　 Parameters
 

for
 

installation
 

position
 

correction

弧长 / mm 安装 IMU

根部 0 是

间隔盘 1 63. 5 是

间隔盘 2 143. 3 否

间隔盘 3 222. 4 是

间隔盘 4 303. 6 否

驱动盘 384. 1 是

图 6　 机械臂运动轨迹示意

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

robotic
 

arm′s
 

motion
 

trajectory

3. 1　 试验 1
　 　 如图 6 所示,连续体机械臂进行末端圆形轨迹的空

间运动。 末端轨迹对比如图 7 所示,可见基于 PCC
 

假设

的轨迹与真实轨迹偏离较大,尤其在曲线弯曲处(弯曲角



368　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

较大的区域)误差明显。 而所提算法的轨迹则与真实轨

迹吻合度更高,局部放大图也显示了所提算法对轨迹细

节的拟合效果优于 PCC。

图 7　 末端轨迹对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

end-effector
 

trajectories

结合表 2 中的结果, 所提算法的整体轨迹跟踪

RMSE 为
 

4. 12
 

mm,较 PCC 的 5. 15
 

mm 低约
 

20% 。 所提

算法的最大的形态 RMSE 仅为
 

1. 41
 

mm,远低于 PCC 方

法的 6. 08
 

mm,显示出形态重构方面的优势。

表 2　 结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results (mm)

方法 轨迹 RMSE
 

最大形态 RMSE
 

PCC 方法 5. 15 6. 08

所提算法 4. 12 1. 41

3. 2　 试验 2
　 　 如图 8 所示,试验 2 对比

 

PCC 与所提算法在静态不

同负载(500、550、600 和
 

650 g)条件下的性能,分析 2 种

方法在外力导致的大变形下末端位置误差和形态
 

RMSE
 

方面的表现。

图 8　 末端负载 500~ 650
 

g 的形态变化

Fig. 8　 Shape
 

variations
 

under
 

loads
 

from
 

500
 

to
 

650
 

g

图 9 为负载下 yz 方向的形态拟合曲线对比。 不难

看出,在形态曲线重构中,PCC 方法的结果与标准数据存

在较大偏差,特别是在曲线末端区域,误差更加明显,拟
合效果较差。 所提算法的拟合曲线与真实数据高度吻

合,特别是在不同负载条件下均表现出较高的拟合准确

性,形态重构结果更接近真实值。

图 9　 yz 方向的形态估计结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

shape
 

estimation
 

results
 

in
 

the
 

yz
 

direction

这一点在图 10 和 11 的末端误差和形态 RMSE 对比

图中也得到了印证。 PCC 方法的末端位置误差较大,随
着负载的增加,误差逐渐上升,在 600 和 650 g 时达到最

大(17. 44 和 17. 35
 

mm)。 PCC 的形态 RMSE 也维持在

较高水平(5. 53 ~ 6. 09
 

mm),随负载变化略有波动。 所提

算法的各负载条件下的末端位置误差则显著降低,分别

为 5. 81、5. 19、5. 61 和 4. 81 mm,相较于 PCC 方法,误差

减少了约 60% ~ 70% 。 最大末端位置误差不超过臂段长

度的 1. 6% 。 形态 RMSE 分别为 2. 76、 2. 64、 2. 82 和

2. 54 mm,仅为 PCC 方法的
 

45% ~ 50% 。

图 10　 末端位置误差分布

Fig. 10　 Distribution
 

of
 

tip
 

position
 

errors
 

under
 

different
 

loads
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图 11　 形态估计 RMSE
Fig. 11　 RMSE

 

of
 

shape
 

estimation
 

results

所提算法在形态重构误差方面表现出显著优势,形
态

 

RMSE
 

稳定性更高,能够有效重构连续体机械臂形态。
随着负载从

 

500 g
 

增加到
 

650 g,PCC 方法的拟合误差逐

渐增大,而所提算法的曲线重构精度保持稳定,显示出良

好的鲁棒性和适应性。 需要进一步说明的是,文中所采

用的试验例程数量有限,但本研究方法的关键在于通过

B 样条的拟合,得到了更加接近真实的曲率分布。 这解

决了当 IMU 数量有限甚至极少时,通过分段恒定值来拟

合真实曲率分布函数所带来的天然的误差。

4　 结　 　 论

　 　 针对连续体机械臂的形态估计问题,对现有基于多

IMU 测量的 PCC 假设进行了改进,提出了基于切向量拟

合的连续体机械臂多 IMU 形态估计算法。 试验结果表

明,相比基于 PCC 假设的方法,所提算法显著提高了末

端位置的定位精度和形态重构的准确性,在应对负载导

致的大变形情形时展现出更强的鲁棒性和稳定性,为实

现高精度的形态重构和末端位置控制提供了更为可靠的

解决方案。
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